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融合空间注意力机制的行车障碍预测网络

雷俊锋∗,贺　睿,肖进胜
(武汉大学 电子信息学院,湖北 武汉４３００７２)

摘要:针对现有行车障碍预测方法存在目标单一性、预测速度慢和准确性不佳等问题,提出一种融合空间注意力机制的

卷积神经网络CollＧNet以及基于CollＧNet的车速控制和障碍方向判定策略.模拟驾驶员通过视觉信息判断障碍的机

制,以单目视觉图像作为输入,首先对图像做预处理得到感兴趣区域,然后利用残差块网络提取区域内的空间特征;采用

空间注意力机制对特征通道上的原始特征进行重新标定,获得通道权重;再将通道权重归一化后加权到通道对应的空间

特征上,以此挑选关键特征,最后送入全连接层和Sigmoid函数中生成预测概率.行车根据障碍预测概率实时确定行车

速度并根据多窗口的概率预测值判定障碍方向.实验表明,CollＧNet模型的障碍预测准确率达到９６．０１％,F１Ｇscore达

到０．９１５,模型推理时间仅需２４ms,能够实时检测车辆、行人、护栏、墙体等多种障碍物,并且在低对比度光照环境下仍

表现出良好的预测能力,基于CollＧNet的车速控制和障碍方向判定策略在 UdacitySelfＧDriving数据集上表现出强有效性.
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Drivingobstaclespredictionnetworkmergedwithspatialattention
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Abstract:Toaddressthelimiteddetectiontargets,slowprocessingspeed,andlowaccuracyofexisting
methodsfordrivingobstacleprediction,thispaperproposedanimprovedconvolutionalneuralnetＧ
workcalledCollＧNetmergedwithspatialattention,asuitablespeedcontrolpolicy,andanobstaclediＧ
rectiondeterminationmethodbasedonCollＧNet．CollＧNetimitatedthevisionmechanismofjudging
obstaclesduringdriving,preprocessedtheinputmonocularvisionimagestoobtaintheregionofinterＧ
est,andextractedthespatialfeaturesusingadeepresidualnetworkframework．Aftercollectingthe
spatialfeatures,CollＧNetrecalibratedtheoriginalfeaturesonthespatialfeaturechannelsbyusingthe
mechanismofspatialattention,whichevaluatedthefeaturesofeverychannel,improvedtheimportant
ones,andthenrescaledtheweightsofeverychannelandassignedthenormalizedweightstothecorreＧ
spondingspatialfeaturesinordertoselectcriticalfeatures．Theoutputfeaturemapisconnectedbya
fullyconnectedlayer;then,anormalizedobstacleprobabilityrangeof０to１isgeneratedbyasigmoid
function．Moreover,thispaperproposesadrivingpolicy,thatcontrolsthedrivingspeedandpredicts
theobstacledirectionaccordingtothegeneratedprobabilitybyCollＧNet．Experimentresultsindicate



thatCollＧNetpredictionaccuracyonstandarddatasetsreaches９６．０１％andthef１scorereaches０．９１５．
CollＧNetperformswellindetectingdiverseobstaclessuchascars,pedestrians,guardrails,andwalls
inrealtime(２４msforinference),aswellasinlowＧcontrastconditions．Moreover,thedrivingpolicy
basedonCollＧNetisvalidatedusingUdacitySelfＧDrivingdatasets．
Keywords:obstaclesprediction;monocularvision;deeplearning;attentionmechanism;intelligent

driving

１　引　言

　　先进辅助驾驶系统(AutomaticDataAcquiＧ
sitionSystem,ADAS)是智能交通领域内的研究

热点.ADAS实时收集和处理车内外环境数据

并做出反馈,从而让驾驶者迅速察觉可能发生的

危 险. 前 碰 撞 预 警 系 统 (Forward Collision
WarningSystem,FCWS)是 ADAS系统的一部

分,通过车前传感器感知环境并获得障碍信息,在
碰撞前发出紧急碰撞警告.早期的机器视觉研究

者通常采用目标检测的方法,定位图像中的常见

障碍物[１Ｇ２];YOLO(YouOnlyLookOnce),RCＧ
NN(Regions with Convolutional Neural NotＧ
works)等[３Ｇ４]目标检测网络的出现,在车辆和行

人目标的检测上有较好的效果[５],但对于树木、墙
壁等不常见障碍物的检测效果不好;由于全卷积

网络的出现[６Ｇ７],也有研究者采用语义分割的方法

进行自动驾驶场景的识别[８],但是硬件开销大且

预测速度慢,无法达成实时检测的任务.
伴随着从 AlexNet[９]到 EfficientNet[１０]的目

标分类网络的发展,部分研究人员提出将障碍预

测从检测车辆、行人等具体目标,转变为直接预测

前方障碍的概率.基于该思想,Giusti等[１１]提出

使用神经网络将输入图分为可继续行驶类与不可

行驶类;Richter[１２]研究了 DNN 在障碍预测中的

场景不确定性问题.这些研究使得障碍预测不再

局限于车和人目标的检测,对大部分障碍物都有

一定的预测能力,但预测准确性不佳,不能确定障

碍物方位,缺乏对行车控制的研究,仍不能满足行

车避障需求.针对以上不足,本文提出一种融合

空间注意力机制的卷积神经网络 CollＧNet(意

CollisionNetwork),与现有算法相比,CollＧNet
在满足实时运行的前提下较大提升了障碍预测算

法的准确性,并对护栏、树丛等障碍均具有预测能

力;同时,提出了基于 CollＧNet的行车策略,辅助

系统进行障碍方位的判定以及车速控制,以满足

智能驾驶中的避障需求.

２　基于驾驶员视觉信息的障碍预测

　　行车时驾驶员判断前方障碍的重点是障碍

的视觉特征而非障碍物与行车的绝对距离,比
如针对出现在前方路面的电动车,驾驶员首先

根据视觉中电动车较远判断不会发生碰撞,然
后根据电动车由远及近的视觉信息判断可能与

电动车发生碰撞,如图１所示.据此,本文将行

车视野图划分为不发生障碍碰撞与可能碰撞两

类,并设计CollＧNet网络对前方出现障碍的概率

进行预测.

图１　行车视野

Fig．１　Drivingvisualfield

本文构建 CollＧNet行车障碍预测系统如图

２,其工作原理是:单目摄像头捕捉前方视野图像,
这些图像经预处理[１３]后送入 CollＧNet,经池化下

采样处理以及残差网络骨架提取空间特征后,由
重标定网络进行通道特征加权以挑选出重要特征

并生成空间特征图,这些图最后由全连接层处理

并归一化为障碍概率.CollＧNet的预测值供处理
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器做出行车决策,系统将根据障碍概率进行车速

控制,并结合图像中多窗口的预测值进行障碍方

向判定.

图２　CollＧNet行车障碍预测系统构成

Fig．２　FrameworkofCollＧNetobstacleprediction
system

３　障碍预测网络设计

３．１　CollＧNet网络设计

３．１．１　整体网络框架

CollＧNet是由残差网络骨架 ResidualNetＧ
work[１４]根据空间注意力机制改良而得到的卷积

神经网络,如图３所示,系统工作时,采集图像首

先预处理成２００×２００的单通道图像,然后输入到

含有３２个尺寸为５×５的卷积核且步长为２的卷

积层,再采用尺寸为３×３且步长为２的最大池化

层对其进行下采样而生成３２张尺寸为５０×５０的

特征图,然后在同一批次图像中完成特征图的批

标准化(BN)和非线性化(PReLU)操作.采样层

输出的特征图尺寸为:

Lout ＝ Lin－Wkernel( )/Sstride＋２, (１)

图３　CollＧNet深度神经网络结构

Fig．３　CollＧNetdeepneuralnetworkstructure

其中:Lin,Lout表 示 输 入 与 输 出 图 尺 寸,Sstride,

Wkernel表示步长与核尺寸;然后,特征图依次经过

３个结构相同但通道数和步长不同的改良残差

卷积块,得到空间注意力机制挑选后的关键特

征;最后,采用全局平均池化方法(GlobalAverＧ
agePooling,GAP)和全连接层进行处理后,使
用Sigmoid函数输出归一化的障碍预测概率.

表１给出了 CollＧNet行车障碍预测网络结构涉

及的操作,表中 Rescale表示是否使用通道注

意力机制进行重标定,Add表示与上个卷积块

的输出进行连接,S 表示步长,FC表示全连接

层处理.

表１　CollＧNet结构与输出

Tab．１　CollＧNetstructureandoutput

OutSize Operator Rescale Add S

１００２×３２ ５×５Conv． No No ２

５０２×３２ ３×３MaxPool No No ２

２５２×３２ ３×３Conv． No No １

２５２×３２ ３×３Conv． Yes Yes １

１３２×６４ ３×３Conv． No No ２

１３２×６４ ３×３Conv． Yes Yes １

７２×１２８ ３×３Conv． No No ２

７２×１２８ ３×３Conv． Yes Yes １

１２×１２８ GAP － － －

１ FC,Sigmoid － － －
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３．１．２　残差网络骨架

残差块是残差网络骨架的基本组成单元而卷

积层是残差块的处理单元.图４(a)为残差块的

运算过程,即输入量x依次通过两个卷积层变换

为F(x)后,再与F(x)做求和计算,得到结果则输

入到下一残差块进行处理.残差层卷积块的输入

输出关系为:

F(x)＝W２ 􀱋 [σ(W１ 􀱋x＋b１)]＋b２

y＝σ[F(x)＋x], (２)

图４　残差块和卷积层的逻辑构成

Fig．４　Structureofresidualblockandconv．layer

其中:W１,b１,W２,b２分别表示 Conv．layer１层和

Conv．layer２层的权重和偏移量;σ(．)表示批标

准化与非线性激活操作;􀱋表示卷积操作;y 表

示输出.图４(b)为卷积层涉及的运算,即它先对

输入x做卷积操作以提取局部特征图;然后针对

同批次中各输入图对应的特征图进行批标准化处

理BN[１５],并把各神经元输入的分布拉回均值为

０方差为１的标准正态分布,使后续激活函数的

输入值落到函数敏感区域;最后利用激活函数对

卷积层输出进行非线性化以提高网络的非线性处

理能力.CollＧNet的卷积层使用PReLU 函数进

行非线性激活,这样便能在不增加网络计算开销

和过拟合风险情况下,较好地解决 ReLU 函数带

来的神经元死亡问题,并有利于提升小网络的表

达能力.BN 和 PReLU 的输入输出关系如式

(３),式(４):

x~i ＝ xi－E[x]{ }

Var[x]

BNλ,β(xi)＝λx~i＋β, (３)

PReLU ai( )＝
ai,ai ＞０
τiai,ai ≤０{ , (４)

其中:xi,x
~
i 表示批标准化输入中的第i个输入值

与中间值;E[x],Var[x]表示输入的均值与标准

差;λ,β为可训练的批标准化加权值和偏移量;

BNλ,β(xi)为批标准化结果;αi为激活函数输入,τi

为可训练的加权因子.与层数相同的普通网络相

比,残差块网络可以在不增加网络参数的前提下,
获得比普通网络更强的信息表征能力,其在降低

障碍预测网络复杂度及提升网络预测能力方面具

有很大优势.

３．１．３　空间特征重标定网络

针对行车安全系统障碍预测精度要求高的特

点,CollＧNet引入空间注意力机制对残差块进行

改造,如图５所示.改进之处在于:采用注意力机

制对第二个卷积层的结果进行通道加权,并且权

重由空间特征重标定模块(RescaleModule)获

得.加权后的空间特征按下式计算:

y′＝Padding(Scale)☉y, (５)
其 中:yJ,y′为 加 权 前、后 的 特 征 图,Padding
(Scale)表示填充后的加权值;算子☉表示 HadＧ
amard乘积.

图５　改良残差块结构

Fig．５　Structureofimprovedresidualblock

考虑到各特征图对预测结果的贡献度不同,
改良残差块采用特征重标定模块获取每个特征通

道的权值 Scale,以衡量对应通道特征的重要程

度,如图６.可通过训练的方式来学习Scale,即
先令经卷积层处理后得到的通道数为C 的特征

图y,经过全局平均池化处理而使输出Y 具有全

局感受野;然后将其送入有C/n个神经元的全连

接层(FC１);再令其经过PReLU以提升重标定网

络的非线性表达能力,进而与具有C 个神经元的

全连接层(FC２)相连;最后通过Sigmoid函数获

得归一化的加权值Scale.
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图６　重标定模块结构

Fig．６　Structureofrescalemodule

重标定模块的计算公式为:

Y(Ci)＝ １
W􀅰H∑

W

k＝１
∑
H

l＝１
yk,l,Ci( )

Scale＝Sigω２􀅰PRe (ω１Y＋ε１)[ ]＋ε２{ },
(６)

其中y,Y,Scale分别表示输入的空间特征图、全
局池化输出和重标定获得的加权值;W,H 表示

空间特征图的宽和高;Ci表示第i个通道;ω１,ω２,

ε１,ε２分别表示 FC１和 FC２层的权重及偏移量;

Pre(．),Sig(．)表示 PReLU 和Sigmoid函数,并
且Sigmoid函数的数学表达式为:

Sig(α)＝１/１＋exp(－α)[ ]． (７)

　　重标定模块采用两个全连接层,旨在更好地

拟合各通道间相互关系.为了降低计算复杂度,
将FC１层的通道数从原空间特征图的C 降至C/

n,FC２层的通道数继续保持为C.改良残差块

的输出为:

Add＝x＋y′． (８)

３．１．４　输出网络

先将第３个改良残差块提取的１２８张特征

图进行全局平均池化处理,然后将其送入全连

接层以拟合特征图与预测值的线性关系,最后

采用 Sigmoid生 成 归 一 化 的 障 碍 预 测 值.输

出网络采用全局池化与全连接层组合构式,这
样既可减少特征图直接连接全连接层时产生的

大量模 型 参 数,又 可 降 低 全 连 接 层 过 拟 合 的

危险.

３．２　训练策略

３．２．１　障碍数据集

本文结合行车实际,依据驾驶员视觉内障碍

物由远及近的变化以及应用场景中可能出现汽

车、自行车、行人、电线杆、护栏、墙壁等障碍物,构
建适用于 CollＧNet网络的数据集.该数据集基

于 UZH 开放数据集DrivingEventCameraDataＧ

sets(DECA)[１６Ｇ１７].本文从中挑选由远及近的障

碍物图片(尺寸６４０×４８０),并将其中可能发生车

辆碰撞的图片标记为１,无碰撞可能的图片标记

０,在此基础上按比例对训练集、测试集和验证集

进行划分.CollＧNet要求输入２００×２００的单通

道图,故须对数据集做预处理.为此将数据图片

二值化并从中心向四周截取尺寸为４８０×４８０的

图块,再将其缩小为２００×２００标准图片,作为最

终实验用数据.

３．２．２　损失函数

CollＧNet的输出经Sigmoid函数处理后取值

处于[０,１]之内,该输出视作输入图被判定为正类

(有障碍)的概率,因此训练中以二分类交叉熵函

数作为基本损失函数.该函数数学形式如式(９):

BCEk ＝－logp(Pk|Παk)[ ]＝

－PklogP
~

k－ １－Pk( )log１－P
~

k( ), (９)

其中:BCEk为第k 个样本的交叉熵;Pk,P
~

k 表示

第k个样本的真实值和预估值;Παk 表示第k 个

样本的输入.考虑到训练样本中负样本数远大于

正样本,故为平衡训练网络对正、负样本预测能

力,在进行整体损失函数设计时,应使正样本的交

叉熵损失权重大于负样本.本文针对正、负样本

施以不同权重的损失函数定义为:

Lossk ＝
－μlogP

~

k, Pk ＝１

－(１－μ)log(１－P
~

k), Pk ＝０
{ ,

(１０)

其中μ表示正样本的权重.

３．２．３　困难样本挖掘

训练过程中大量易分类的简单样本不仅影响

预测模型的优化方向,而且影响模型对难分类样

本的预测能力.本文提出降低简单样本的交叉熵

损失的权重,使模型训练更注重困难样本分类.
依据真实值Pk与预测值P􀬈k之差可辨识出简单样

本与困难样本.引入困难样本挖掘策略的样本损

失值由式(１１)计算:

Lossk ＝
－μ １－P

~

k( )γlogP
~

k, Pk ＝１

－(１－μ)P
~

k
γlog(１－P

~

k), Pk ＝０
{ ,

(１１)
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式中γ为困难样本权重调节因子,当加大γ时样

本损失权重将降低.网络训练损失函数最终为:

Loss＝ １
N∑

N

i＝１
Lossk, (１２)

式中N 表示样本总数.

４　基于障碍预测的行车策略

４．１　车速控制策略

基于CollＧNet输出的行车障碍概率,本文提

出一种车速控制方法,即当 CollＧNet对输入的车

前图像做出概率预测后,处理器便开始基于预测

概率p进行驾驶分析:当p＝０时,因无发生碰撞

的可能故可保持正常行车速度;但当p＝１时,因
会发生碰撞故应将车速降至０.循此思路,本文

构建出基于碰撞概率的实时控制车速模型如式

(１３)所示:

Vk＋１ ＝ １－pk( ) １－ρ( )Vk＋ρVnorm[ ],
(１３)

其中:Vk,Vk＋１为k,k＋１时刻行车速度;Vnorm为正

常行车速度;ρ∈(０,１)表示增速控制系数,当ρ较

大时车速增长较快,反之则车速增加较慢;pk 为k
时刻预测碰撞概率,当碰撞概率较小时,系统以(１
－pk)(VnormＧVk)速度提速直至正常行车速度;当
碰撞概率较大时则令系统逐渐减速至０.此法不

仅为行车避障提供参考速度,而且为推进 CollＧ
Net在无人车和自动驾驶上的应用提供一定的

支撑.

４．２　障碍方向判定

为提升行车系统的避障能力,提出基于多窗

口CollＧNet预测的障碍方向判定策略,以控制行

车方向.该策略的思路是:先将摄像头捕获的图

像尺寸缩小为６４０×４８０,并在图像上方截取尺寸

为６４０×４００的感兴趣区域;然后在该区域的左、
中、右三个区域分别截取尺寸４００×４００的窗口;
再将三个窗口图像转变为尺寸２００×２００的灰度

图,并将其输入到 CollＧNet中进行障碍预测.值

得一提的是,每个窗口的预测值pred均表征对应

车前方向出现障碍的概率,并且当pred≥０．５时

可判定该方向出现障碍物.图７给出了多窗口

CollＧNet预测障碍方向的流程.

图７　障碍物方向定位流程

Fig．７　Processofobstacledirectionlocalization

５　实验结果分析

５．１　实验准备

５．１．１　实验数据与平台

本文基于DECD构造网络训练集(含２８８０６
张训练图和１５９０张验证图)而对 CollＧNet进行

训练;使用基于DECD构建的测试集(含１５７６张

测试图)对 CollＧNet的障碍预测能力进行评估;
而且将实验结果与同等训练条件下采用 VGGＧ
１６[１８],ResNet,EfficientNetＧB０,InceptionV３[１９]

等大型深度学习网络及谷歌专门针对嵌入式设备

设计的目标检测网络 MobileNetV３[２０Ｇ２１]得到的

结果做对比.特别是为了验证 CollＧNet的障碍

预测及其行车策略的有效性,文中还在 Udacity
开放的SelfＧDriving无人驾驶数据集中选取具有

代表性的行车场景进行模拟实验.全部输入图片

均采用与训练数据预处理相同的前处理方式.训

练及测试代码均运行于 Linux系统并使用Intel
(R)Xeon(R)WＧ２１３３＠３．６０GHz六核CPU,
至于 CollＧNet网络的搭建则使用以 Tensorflow
作为后端的 Keras框架且使用opencv进行图像

预处理,且使用python作为编程语言.训练时使

用 NvidiaRTX２０８０Ti进行计算加速,考虑到嵌

入式设备的计算能力,故测试中只使用 CPU 单

核进行模型评估.

５．１．２　训练过程

当对CollＧNet模型进行训练时,使用了 AdＧ
am优化器并将学习率设为０．０００１,将批样本数

设定为６４,正样本权重μ设为０．７５,训练迭代轮

数epoch设定为５０次.为增强预测模型的泛化

能力,训练时在输出网络的全连接层设置 DropＧ
out为０．４.图 ８ 给出了训练集损失值train_
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loss、准确率train_acc以及验证集的损失值val_

loss、准确率val_acc的变化.图中可见,当γ＝０
时损失函数退化为交叉熵函数;针对训练集,当增

大γ时训练集的模型损失值在较低轮次上得到收

敛,并当γ＝２时预测模型不仅有较快的收敛速度

而且还能保证很高的准确性;针对验证集,当γ＝２

图８　训练过程中的损失率与准确率

Fig．８　Lossandaccuracyontrainingprocess

时模型损失值和准确性具有理想的稳定性.故本

文将困难样本权重调节因子γ设定为２.

５．２　CollＧNet模型测试与分析

为了全面客观地评估根据本文方法训练的

CollＧNet模型的障碍预测性能,本文测试了不同

网络模型在测试集上的准确率(Accuracy)、精确

率(Precision)、召回率(Recall)、F１Ｇscore、模型参

数量(Parameters)、浮点运算次数(FLOPs)和计

算耗时(Latency)的性能指标,计算式分别为:

Accuracy ＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN ＋FN

Precision＝TP/ TP＋FP( )

Recall＝TP/ TP＋FN( )

F１－Score＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

,(１４)

其中:TP,TN 分别表示预测正确的正样本和负

样本数,FP,FN表示预测为正而实际为负的样本

及预测为负而实际为正的样本.测试中将 CollＧ
Net输出概率prediction≥０．５的样本记为预测

正样本,其他的记为预测负样本.表２列出了所

得到的CollＧNet性能指标.

表２　模型测试指标和运算性能

Tab．２　Modeltestperformanceandcalculatedcapability

Model
Accuracy

/％
F１Ｇ
score

Params．/

(×１０６)
FLOPs/

(×１０９)
Latency
/ms

VGGＧ１６ ９６．６４ ０．９２２ ７．８２ ６．９５ ２７９

ResNetＧ１８ ９４．３５ ０．８７５ １１．５３ ３．０１ １１６

ResNetＧ３４ ９４．５９ ０．８７８ ２２．２０ ６．３３ ２１３

InceptionV３ ９２．０１ ０．８２４ ２３．９４ ４．３２ １６７
MobileNet
V３ＧLarge

９６．３９ ０．９１７ ３．９３ ０．３９ ８２

MobileNet
V３ＧSmall

９４．４４ ０．８７０ １．５２ ０．０９ ３９

EfficientNetＧB０９６．２６ ０．９１４ ４．０５ ０．６１ １０６

CollＧNet ９６．０１ ０．９１５ ０．４７ ０．０８ ２４

　　CollＧNet在障碍预测准确率和F１Ｇscore两个

指 标 上 的 表 现 稍 逊 于 VGGＧ１６(－０．６３％,

－０．０７)和 MobileNetV３ＧLarge (－ ０．３８％,

－０．０２),但它对处理器运算能力的要求(参数量

和浮点运算数)远低于 VGGＧ１６和 MobileNetV３Ｇ
Large,特别是CollＧNet的２４ms预测耗时完全达

到了实时处理要求,足以适配车载嵌入式处理器
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计算性能.图９是 CollＧNet在测试集上的预测

结果混淆矩阵,图中的Predicion和 True分别表

示预测值与真实值,Pos,Neg表示正、负并分别代

表有碰撞可能和无碰撞可能.
图９可见,系统对测试集中３４１个正样本和

１１７２个负样本进行了正确预测,但将１２张正样

本误判为负(占正样本数的３．４％)并将５１张负

样本误判为正样本(占负样本数的４．２％).该结

果表明CollＧNet在障碍预测中倾向于危险判定.
此外,本文采用受试者操作特性曲线(ReＧ

ceiverOperatingCharacteristicCurve,ROC)及

其对应面积(Areaunderthecurve,AUC)作为衡

量指 标 来 对 比 CollＧNet 与 前 文 所 述 Giusti,

Richter等研究者提出的障碍预测方法,如图１０
所示,CollＧNet相比类似算法在 ROC和 AUC指

标上取得了更好的效果.

图９　测试集上CollＧNet预测结果

Fig．９　CollＧNetpredictionresultontestset

图１０　不同障碍预测方法的 ROC曲线

Fig．１０　ROCcurvesofdifferentobstaclemethod

为了反映CollＧNet的空间敏感性,本文采用

可视 化 方 法 获 取 了 在 Udacity 数 据 集 上 进 行

CollＧNet障碍预测的激活图(ClassificationActiＧ
vationMap,CAM)[２２]如图１１、图１２(彩图见期

刊电子版).图中红色加深部分代表 CollＧNet重

点关注区域.图１１为图像采集车在十字路口前

逐渐靠近前车的 CAM,当采集车逐渐靠近前车

时,网络注意力集中在前车与道路明暗差异明显

的区域,这表明CollＧNet网络对明暗变化具有较

强的敏感性.

图１１　CollＧNet十字路口场景测试

Fig．１１　CollＧNettestoncrossroad

图１２　CollＧNet丁字路场景测试

Fig．１２　CollＧNettestonTＧshapedroad
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　　图１２为图像采集车在丁字路前逐渐向树墙

行进时的 CAM 图.当采集车逐渐靠近障碍时,
网络的关注区域从道路转移到障碍物本身.综合

两图结果可知,CollＧNet网络能通过道路与障碍

的明暗差异以及障碍自身的特征进行障碍预测,
具有广泛的行车场景适应性.

５．３　障碍预测和行车策略测试

为检验 CollＧNet对其它障碍物及在不同光

照条件下的预测能力,分别选取道路护栏、行人和

低对比度场景进行测试.图１３和图１４分别为车

辆逐渐靠近护栏和行人的预测结果,图中横坐标

表示图片出现顺序,纵坐标为预测值.当障碍物

较远时,预测值处于０~０．２的较低水平;当障碍

物距离逐渐减少时预测值不断增长,最终达到１,
这表明CollＧNet对行人和护栏有较好的预测能

力.图１５为低对比度条件下在某十字路口前行

驶图像,在采集车与前车相距较远、逐渐靠近和前

车启动远离的过程中预测值则先保持不变,然后

逐渐增长为１并保持,最后下降至０附近.这表

明 CollＧNet在低对比度条件下仍有良好预测

能力.

图１３　护栏障碍测试

Fig．１３　Guardrailobstacletest

图１４　行人障碍测试

Fig．１４　Pedestrianobstacletest

图１５　低对比度场景测试

Fig．１５　LowＧcontrastconditiontest

　　为了验证本文车速控制策略的有效性,在实

验过程中,依据式(１２)速度模式并设置增速系数

ρ＝０．５且使用 Udacity连续图像做车速计算,得

到图１６所示结果.图中,Pred为 CollＧNet预测

值,Speed表示控制车速与正常车速 Vnorm 的比

值.可见,当车距减少时则车速随预测值增大而

迅速减小,这表明了本文基于 CollＧNet的车速控

制策略的有效性.

图１６　车速控制策略测试结果

Fig．１６　Speedcontrolpolicytest

　　图１７是利用多窗口CollＧNet预测障碍方向

的结果(彩 图见期刊电子版).当将左、中、右三

个窗口的图像输入 CollＧNet后得到对应的窗口

预测值,将预测值p≥０．５的窗口用红色定位框
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图１７　障碍方向定位测试结果

Fig．１７　Resultofobstacledirectionlocalization

在原图中进行标记,以表明该方向出现障碍.当

行人分别在车辆的右方、中央和左方出现时,

CollＧNet都能准确判断了行人所在的区域,这也

表明了本文障碍方向预测策略具有可行性.

６　结　论

　　本文提出了融合空间注意力机制的障碍预测

网络 CollＧNet用于各类行车障碍的预测.CollＧ
Net网络以单目图作为输入,利用空间注意力机

制改良的残差块网络提取图像的重要特征,通过

全连接层输出预测的障碍概率,解决了基于目标

检测的障碍预测算法中的目标单一性问题,对各

类典型障碍物均具有预测能力;与现有算法相比

较大提升了预测的准确性,并且能根据多窗口方

式大体定位障碍物方向.CollＧNet在 DECD 数

据集 上 准 确 率 达 到 ９６．０１％,F１Ｇscore 达 到

０．９１５,模型推理时间仅需２４ms,达到处理的准

确性和实时性需求,为CollＧNet在智能驾驶的应

用上奠定了一定的技术基础.
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